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Cette communication d´ eﬁnit quelques mots au sens o` u les entendent les
´ economistes ´ etudiant l’incertitude, les politiques climatiques et la mod´ elisation
int´ egr´ ee. La premi` ere partie expose deux exemples p´ edagogiques d´ eﬁnissant
d’abord risque, incertitude, surprise, strat´ egie contingente. Pour l’incer-
titude qui n’est pas du risque, les probabilit´ es subjectives et les crit` eres
safety ﬁrst avec la valeur expos´ ee au risque, les possibilit´ es ` a la Shackle-
Zadeh, le mod` ele de Dempster-Shafer ainsi que les probabilit´ es impr´ ecises
dites aussi non-additives sont discut´ es. La seconde partie expose l’ap-
proche de l’incertitude dans les mod` eles : analyse de risque, sensitivit´ e,
Monte-Carlo et sc´ enarios, puis analyse des bornes et viabilit´ e et enﬁn
l’optimisation dynamique stochastique.
English summary :
This paper introduces a few words used by economists studying uncertainty, cli-
mate policy and integrated assessment models. Section one uses two pedagogical
examples to deﬁne risk, uncertainty, surprise and contingent strategy. Regarding un-
certainty that is not risk, subjective probabilities with safety-ﬁrst criteria and value
at risk; Shackle-Zadeh possibilities; Dempster-Shafer evidence theory as well as im-
precise probabilities are discussed. Section two exposes how uncertainty is treated in
integated assessment models applied to climate policy analysis. It deals ﬁrst with risk
analysis, exposing sensitivity analysis, Monte Carlo methods and scenario building.
Then the principles of bounding analysis are developped with viability theory. Finaly,
the stochastic dynamic optimisation approach is illustrated.
Mots-cl´ es : Risque, Incertitude, Utilit´ e, Probabilit´ es impr´ ecises, Mod` eles
int´ egr´ es, Changement climatique.
JEL : B40, C63, D80, Q25
∗Ce texte est parti d’une conf´ erence prononc´ ee ` a l’´ ecole des Houches “Incertitude et
d´ ecision : le cas du changement climatique” en octobre 1999, organis´ ee par Richard Topol
et Daniel Vidal-Madjar du CNRS.Qu’ils en soient ici remerci´ es, ainsi que mon directeur Jean-
Charles Hourcade, mon coll` egue et ami Nicolas Treich et deux rapporteurs anonymes.
†Charg´ e de Recherche au CIRED, CNRS. minh.ha.duong@cmu.edu.
11 Introduction
Ce texte a pour but d’expliquer en quoi consistent les approches de la ges-
tion de l’incertitude en ´ economie. Il ne s’agit pas d’une synth` ese disciplinaire,
voir Cohen and Tallon [2000] pour cel` a, mais au contraire d’une introduction
´ ecrite dans une perspective interdisciplinaire, assaisonn´ ee toutefois de quelques
pistes de recherche originales.
Etant entendu que la th´ eorie de la d´ ecision d´ epasse largement le seul cadre
des sciences ´ economiques, ce texte introduit les concepts les plus utilis´ es en
´ economie de l’environnement, en particulier par les mod` eles int´ egr´ es analysant
les politiques vis ` a vis du changement climatique. Le ﬁl directeur est la maxi-
misation de l’esp´ erance de l’utilit´ e.
La section suivante 2 expose intuitivement le vocabulaire et les concepts de
base : d´ ecision, ignorance, incertitude, risque. L’exemple classique utilis´ e est
celui du simple tirage dans une urne. En section 3, un autre exemple expose
la notion de d´ ecision s´ equentielle et de valeur d’option, et surtout le mod` ele de
l’esp´ erance de l’utilit´ e. Puis quelques approches th´ eoriques g´ en´ erales de l’incerti-
tude sont discut´ ees en section 4 : probabilit´ es subjectives, possibilit´ es, Dempster-
Shafer et probabilit´ es impr´ ecises.
La deuxi` eme partie illustre la mise en pratique des m´ ethodes de gestion de
l’incertitude dans des mod` eles appliqu´ es, sur le th` eme des analyses int´ egr´ ees des
politiques climatiques. La section 5 traite de l’analyse de risque et la viabilit´ e,
et la section 6 illustre les mod` eles de d´ ecision s´ equentielle.
2 Concepts de base
2.1 Incertitude et d´ ecision
Pour commencer, il convient de distinguer l’incertitude de trois autres as-
pects de la d´ ecision en g´ en´ eral. L’exemple du probl` eme du changement clima-
tique est illustratif ` a cet ´ egard. C’est une situation multi-acteurs, les parties
prenantes aux n´ egociations sont nombreuses puisqu’il s’agit tant des ´ etats que
des organisations non gouvernementales d’int´ erˆ et ´ economique ou citoyennes.
C’est une situation de d´ ecision multi-crit` eres, car on peut diﬃcilement mesurer
sur une mˆ eme ´ echelle des eﬀets comme l’augmentation possible de la morta-
lit´ e et la migration des ´ ecosyst` emes. Enﬁn, c’est aussi une situation de d´ ecision
inter-temporelle, et mˆ eme interg´ en´ erationelle.
L’analyse qui suit ignorera volontairement les aspects multi-acteurs et multi-
crit` eres, mˆ eme si en pratique elles peuvent parfois ˆ etre tout aussi importantes
que l’incertitude. L’exemple du droit au d´ eveloppement durable, qui signiﬁe qu’il
est n´ ecessaire de r´ epondre aux besoins des g´ en´ erations pr´ esentes sans empˆ echer
les g´ en´ erations futures de r´ epondre aux leurs, illustre ces interd´ ependances :
pour certains le d´ eveloppement durable se rapporte d’abord au risque environ-
nemental et aux ressources naturelles ` a long terme; pour d’autres c’est d’abord
un aspect des relations entre pays en d´ eveloppement et pays d´ evelopp´ es.
2La limite la plus diﬃcile ` a tracer est celle entre l’aspect non d´ eterministe
et l’aspect inter-temporel. Quelques exemples peuvent montrer que les deux
aspects sont fondamentalement distincts. Le choix d’une route vers la Lune
est un probl` eme d´ eterministe pour lequel le temps joue un rˆ ole important. A
l’oppos´ e, la strat´ egie ` a adopter en salle de ventes aux ench` eres est un probl` eme
non d´ eterministe pour lequel on peut n´ egliger la date ` a laquelle ont lieu les
´ ev` enements, seul leur ordre compte.
Pour l’´ etude des probl` emes d’environnement, il s’av` ere n´ ecessaire de conser-
ver la liaison entre temps et incertitude. Par exemple, le principe de pr´ ecaution
stipule que en cas de dommages potentiels graves ou irr´ eversibles, il ne faut ne
pas attendre la certitude pour agir. Les sections qui suivent exposeront d’abord la
th´ eorie de d´ ecision sous incertitude ` a choix unique, avant de revenir sur l’aspect
dynamique de la question.
2.2 Niveaux d’ignorance : risque, incertitude et surprise
Traditionnellement, la Statistique et les Probabilit´ es formalisent les situa-
tions de risque. Dans une discipline comme la Physique, par exemple, diﬀ´ erentes
interpr´ etations des probabilit´ es sont possibles :
Fr´ equentielles On peut disposer en principe de s´ eries d’observations dont on
peut d´ eriver des fr´ equences empiriques. L’interpr´ etation des probabilit´ es
dans ce contexte ne pose pas de probl` emes.
Logiques Il est parfois fait appel ` a des mod` eles id´ eaux, comme le jet´ e de d´ e
parfait dont les six faces sont ´ equiprobables par sym´ etrie. L` a encore, il n’y
a pas de diﬃcult´ es conceptuelles majeures.
Chaos Le chaos permet aussi de justiﬁer le recours aux mod` eles stochastiques
pour d´ ecrire des syst` emes d´ eterministes inobserv´ es pendant un temps assez
long.
Le traitement de l’incertitude en ´ economie repose sur des bases plus sophis-
tiqu´ ees. Nous allons les aborder ` a travers l’exemple classique de l’urne contenant
90 billes color´ ees [Machina and Schmeidler, 1992]. Il s’agit d’un tirage unique, et
la question est bien entendu de deviner quelle sera la couleur de la bille tir´ ee. On
peut par exemple imaginer un jeu gratuit dans lequel le parieur recevra 100F s’il
devine juste, 0F sinon. Ce jeu permet de distinguer trois niveaux d’ignorance :
Incompl´ etude Le paragraphe pr´ ec´ edent ne donne pas la liste des tirages pos-
sibles. Ce cas illustre les situations dans lesquelles on ne connaˆ ıt pas limi-
tativement les cons´ equences possibles. Des surprises sont possibles.
Incertitude Supposons maintenant connu le fait qu’exactement 30 des billes
sont rouges, les autres pouvant ˆ etres noires ou blanches. Ce cas illustre les
situations dans lesquelles les cons´ equences possibles sont connues mais on
ne dispose pas de probabilit´ es comme en physique.
Risque On ajoute l’information selon laquelle chacune des 60 billes non-rouges
a ´ et´ e tir´ ee sans biaiser d’un sac bien m´ elang´ e contenant le mˆ eme nombre
de billes noires et blanches. Dans ce cas, non seulement les diﬀ´ erentes
3cons´ equences possibles sont connues, mais en plus on dispose de probabi-
lit´ es bien fond´ ees.
Au niveau d’ignorance le plus ´ elev´ e des trois1, les situations d’information
incompl` ete ´ echappent pour la plupart au cadre utilis´ e en ´ economie. Il existe
certes un corps important de techniques pour mod´ eliser le raisonnement et les
choix qui se font sur la base de pr´ emices limit´ ees. Elles rel` event essentiellement
de la logique : “si A alors B”, et les recherches dans le domaine de la logique
formelle ou de la simulation qualitative proposent de nombreuses extensions
au calcul des propositions classique. Mais elles sont actuellement peu utilis´ ees
en ´ economie. Certains auteurs d´ esignent ´ egalement les situations d’information
incompl` ete par incertitude, mais nous suivrons la majorit´ e en les gardant hors
du champ de cette ´ etude.
Ce texte se concentre donc sur l’incertitude et le risque. Aﬁn de mieux faire
comprendre la diﬀ´ erence entre ces deux notions, un sondage ` a main lev´ ee parmi
l’audience de l’´ ecole des Houches “Incertitude et d´ ecision : le cas du changement
climatique” en octobre 1999 a ´ et´ e r´ ealis´ e sur l’exemple de l’urne d´ ecrit plus haut.
Il est apparu que dans le cas d’incertitude, le public est davantage attir´ e par le
choix “Rouge” alors que dans le cas de risque, il est indiﬀ´ erent entre les trois
couleurs.
Contrairement ` a la position de Knight [1921, I.I.26], l’incertitude d´ esignera
dans ce texte un niveau d’ignorance sup´ erieur dans un sens inclusif : les situa-
tions de risque sont vues comme une classe particuli` ere de situations d’incerti-
tude. Une autre convention terminologique sera alors n´ ecessaire pour d´ esigner
l’incertitude qui n’est pas du risque, nous l’appelerons incertitude non-sp´ eciﬁque,
incertitude dure ou ambiguit´ e, ce terme´ etant courant dans la litt´ erature´ economique
sur le sujet.
Dans la r´ ealit´ e les situations d’incertitude sont peut-ˆ etre plus courantes que
les situations de risque, mais dans l’analyse ´ economique c’est l’inverse. Pour des
raisons historiques et techniques, certainement li´ ees aux succ` es pratiques de la
th´ eorie probabilit´ es, le risque est la sous-classe de l’incertitude de loin la plus
´ etudi´ ee ` a ce jour.
Il est donc essentiel d’exposer d’abord la mod´ elisation des d´ ecisions ratio-
nelles dans les situations de risque. Pour cela, nous allons convoquer un person-
nage bien connu des le¸ cons d’´ economie : le Marchand de Glaces.
3 Th´ eories de la d´ ecision et rationalit´ es
3.1 Rationalit´ e et maximisation de l’esp´ erance de gain
Le Marchand de Glaces souhaite retenir un emplacement pour vendre ses
Glaces ` a l’occasion d’un ´ ev´ enement futur. Quatre emplacements a ∈ {α,β,γ,δ}
sont possibles a priori. Les ventes d´ ependront ´ egalement de la m´ et´ eo s ∈ {C,F}.
Le proﬁt pr´ evisionnel Π(a,s) est repr´ esent´ e Table 1 en unit´ es mon´ etaires.
1Smithson [1988] discute une taxonomie plus compl` ete des situations d’ignorance, ne com-
prenant pas moins de dix-sept cat´ egories.
4a = α a = β a = γ a = δ
s = C 10 6 11 8
s = F 2 4 0 3
Esp´ erance 6 5 5.5 5.5
Tab. 1 – Proﬁt du marchand de glace Π(a,s) en keuros.
Ce probl` eme de d´ ecision stylis´ e permet d’abord d’introduire la question de la
rationalit´ e. En ´ economie, celle-ci n’est pas toujours vue comme une vertu norma-
tive : il n’existe pas une seule meilleure rationalit´ e. Au contraire, l’h´ et´ erog´ en´ eit´ e
des pr´ ef´ erences et des goˆ uts est un ´ el´ ement tr` es important pour expliquer les
´ echanges entre individus. Il peut ˆ etre fait appel ` a plusieurs d´ eﬁnitions de la
rationalit´ e, chacune pouvant servir ` a d´ ecrire les choix d’un agent ´ economique
particulier.
On peut ainsi imaginer un marchand de glace de comportement optimiste,
qui ne regarde que la ligne favorable du tableau (la premi` ere) et choisit donc
a = γ. On peut l’imaginer au contraire pessimiste, il choisirait a = β pour
s’assurer un gain de 4 dans le pire des cas. Ces cas sont parfois appel´ es les r` egles
du maximax et du maximin. Elles sont applicables en situation de risque mais
aussi d’incertitude non probabilis´ ee.
Supposons maintenant que le marchand dispose de probabilit´ es bien fond´ ees,
c’est ` a dire de statistiques m´ et´ eorologiques. A la date et au lieu de l’´ ev` enement,
le temps est chaud (s = C) une fois sur deux. Il est alors imm´ ediat de calculer
que le meilleur proﬁt esp´ er´ e est 6 et l’emplacement associ´ e a = α. La r` egle de
d´ ecision est la maximisation de l’esp´ erance de gain. Son caract` ere intuitif en fait
une d´ eﬁnition int´ eressante de la rationalit´ e ´ economique.
A cause du caract` ere inter-temporel de l’incertitude, il faut maintenant com-
pliquer le mod` ele de d´ ecision. Supposons donc que le marchand puisse choisir son
emplacement au dernier moment, et que dans ce cas il acc` edera ` a des pr´ evisions
m´ et´ eo ﬁables, c’est ` a dire certaines. La meilleure strat´ egie ` a adopter serait alors
d’attendre le dernier moment pour choisir entre a = γ et a = β en fonction de
l’information.
Cela permet de faire apparaˆ ıtre la notion de strat´ egie contingente, au coeur
de la gestion dynamique du risque en ´ economie. Le mot contingent est utilis´ e
pour souligner que les actions d´ ependront des ´ etat du monde futur. C’est le
sens de la remarque du Groupe Intergouvernemental pour l’´ etude du Climat
“Le probl` eme n’est pas de d´ eﬁnir aujourd’hui la meilleure politique pour les 100
ans ` a venir, mais de choisir une strat´ egie avis´ ee et de l’adapter ult´ erieurement
` a la lumi` ere des progr` es des connaissances”, [Bruce et al., 1996].
Avec la strat´ egie contingente optimale, le gain esp´ er´ e du marchand est 7.5.
Cela repr´ esente une am´ elioration de 1.5 par rapport ` a son ´ evaluation pr´ ec´ edente.
On peut interpr´ eter ce suppl´ ement de deux mani` eres.
D’une part, il s’agit de la valeur de l’information m´ et´ eo pour le marchand.
5C’est la somme strictement maximale qu’il est dispos´ e ` a payer pour obtenir la
pr´ evision. Ce concept de valeur esp´ er´ ee de l’information future est, d’un point
de vue ´ economique, g´ en´ eralisable ` a de nombreuses situations. Il permet par
exemple de nommer les b´ en´ eﬁces sociaux de la recherche.
D’autre part, c’est la valeur de la ﬂexibilit´ e. En eﬀet le suppl´ ement de 1.5 ne
se r´ ealise que si l’option de choisir l’emplacement est maintenu ouverte jusqu’` a
ce que l’information arrive. Dans un contexte o` u l’information est gratuite, le
marchand de glace est prˆ et ` a payer jusqu’` a 1.5 pour se r´ eserver la ﬂexibilit´ e de
choisir au dernier moment. La notion ´ economique sous jacente est ici celle de
valeur d’option.
Dans un contexte d’information croissante, il apparait donc utile de pr´ eserver
la ﬂexibilit´ e des choix. Cet eﬀet d’irr´ eversibilit´ e s’applique en particulier ` a la
protection des ressources naturelles irrempla¸ cables, comme l’ont montr´ e Henry
[1974] et Arrow and Fisher [1974].
3.2 Le mod` ele g´ en´ eral : maximisation de l’esp´ erance de
l’utilit´ e
Revenons maintenant au probl` eme de d´ ecision a-temporel. Ce qui pr´ ec` ede
montre que plusieurs r` egles de d´ ecision rationelle dans l’incertitudes sont pos-
sibles : maximax, maximin, meilleure esp´ erance de gain. Les ´ economistes uti-
lisent g´ en´ eralement un cadre uniﬁcateur de ces r` egles, la th´ eorie de l’utilit´ e.
Pour illustrer la diﬀ´ erence importante entre gain mon´ etaire et utilit´ e, on
pourrait par exemple imaginer que le marchand a une dette de 4 ` a rembourser
imp´ erativement ` a court terme, et que de surcroˆ ıt tous ses gains au del` a de 5 se-
ront impos´ es ` a un taux conﬁscatoire. Dans ce cas par exemple, on comprendrait
que l’utilit´ e — au sens usuel de ce mot — des 4 premi` eres unit´ es de gain est
nettement sup´ erieure ` a l’utilit´ e d’un passage de 4 ` a 8. Cela pourrait le conduire
` a un comportement pessimiste, a = β.
Pour styliser ce type de comportement, dans lequel le gain procure de moins
en moins d’utilit´ e, les ´ economistes sont conduits ` a utiliser des fonctions concaves
du gain Π, dans le cas des ﬁrmes, ou de la consommation dans le cas des indivi-
dus. Dans ce cadre formel, des choix rationnels diﬀ´ erents peuvent ˆ etre expliqu´ es
par des fonctions d’utilit´ es diﬀ´ erentes. Par exemple, on repr´ esente ainsi le fait
que certains investisseurs pr´ ef` erent un portefeuille boursier peu risqu´ e, alors que
d’autres privil´ egient la perspective de performance.
On utilise souvent l’une des trois fonctions suivantes u(Π) = ln(Π), u(Π) =
Π, u(Π) = − 1
Π. Les deux premi` eres ont l’avantage d’ˆ etre agr´ eables ` a d´ eriver.
La troisi` eme se rapproche davantage des estimations ´ econom´ etriques bas´ ees sur
les comportements observ´ es des agents. R´ e´ ecrire la Table 1 avec cette fonction
pour calculer l’esp´ erance de l’utilit´ e ` a la place de l’esp´ erance de gain (exercice)
montre dans ce cas que le choix optimal est a = β, comme dans une vision
pessimiste du futur. A l’inverse, avec une fonction comme u(Π) = Π2 qui sur-
pond` ere les gains ´ elev´ es (autre exercice, mˆ eme si l’hypoth` ese est moins r´ ealiste),
le choix optimal est a = γ comme dans une vision optimiste du monde.
6Cet exemple montre qu’il est possible, dans le mˆ eme cadre de la maximisation
de l’esp´ erance de l’utilit´ e, de retrouver les r´ esultats des trois r` egles de d´ ecision
rationelle discut´ ees pr´ ec´ edement : maximax, maximin et esp´ erance de gain. Tout
d´ epend de la fonction choisie, qui traduit les pr´ ef´ erences du d´ ecideur.
On peut alors se poser la question de la g´ en´ eralit´ e de cet exemple. Etant
donn´ e un d´ ecideur, peut-on toujours repr´ esenter ses pr´ ef´ erences dans ce cadre?
La puissance de la th´ eorie provient du fait que la r´ eponse est aﬃrmative, sous
r´ eserve que ses pr´ ef´ erences soient raisonnables.
Consid´ erons par exemple une quatri` eme r` egle de d´ ecision rationelle, impor-
tante en ﬁnance : l’eﬃcacit´ e moyenne-variance. La r` egle dit qu’entre deux por-
tefeuilles boursiers de mˆ eme esp´ erance de gain, celui qui a la plus faible variance
est pr´ ef´ er´ ee. R´ eciproquement, pour un mˆ eme niveau de risque, le portefeuille le
plus rentable en esp´ erance est pr´ ef´ er´ e. Notons que cette r` egle ne d´ eﬁnit pas un
optimum unique, mais une famille de portefeuilles eﬃcaces. Dans cette famille,
les portefeuilles plus performants (grande esp´ erance de gain) sont aussi plus
risqu´ es (grande variance).
La famille des portefeuilles eﬃcaces peutˆ etre obtenue en maximisant l’esp´ erance
de l’utilit´ e quand les fonctions utilis´ es sont quadratiques. Il est imm´ ediat en eﬀet
que leur esp´ erance s’exprimme exactement l’aide des deux premiers moments :
le gain esp´ er´ e et sa variance. Il existe d’autres justiﬁcations pour la r` egle d’eﬃca-
cit´ e moyenne-variance : on peut aussi consid´ erer le d´ eveloppement limit´ e d’une
utilit´ e d´ erivable, pour de petits risques, ou alors le cas o` u la loi de probabilit´ e
est normale.
En conclusion de cette introduction ` a la maximisation de l’utilit´ e, il est
utile de pr´ evenir une confusion possible dans l’emploi du mot utilit´ e en ce qui
concerne les aspects inter-temporels :
Lorsqu’un agent ´ economique vit 2 p´ eriodes, son crit` ere de d´ ecision est sou-
vent formalis´ e comme J(c1,c2) = f(c1) + βf(c2), o` u ct repr´ esente sa consom-
mation ` a la p´ eriode t et o` u β , appel´ e facteur d’actualisation, peut repr´ esenter
une pr´ ef´ erence pure pour le pr´ esent. La concavit´ e de la fonction f repr´ esente
encore le fait que l’accroissement du gain mon´ etaire procure de moins en moins
d’utilit´ e. Pour cette raison, elle est parfois appel´ ee utilit´ e intertemporelle de la
consommation.
Cependant la fonction f repr´ esente des pr´ ef´ erences par rapport ` a la r´ epartition
de la consommation dans le temps, alors que la fonction u repr´ esente des
pr´ ef´ erences vis ` a vis du risque. Pour marquer la diﬀ´ erence, f est aussi appell´ ee
la fonction de f´ elicit´ e intertemporelle lorsque le contexte l’exige. C’est le cas par
exemple lorsque ˜ c2 est al´ eatoire, et qu’on ´ ecrit J(c1,˜ c2) = f(c1) + βf(u(˜ c2)).
La maximisation de l’esp´ erance de l’utilit´ e apparaˆ ıt donc comme le cadre
standard satisfaisant pour mod´ eliser les situations de risque. En ce qui concerne
l’incertitude en g´ en´ eral, la situation est moins aboutie.
74 L’incertitude au del` a du risque
Retournons ` a l’exemple classique de l’urne introduite en section 2.2, conte-
nant 90 billes color´ ees dont 30 sont rouges, les autres pouvant ˆ etre noires ou
blanches. La description est volontairement vague et non-sp´ eciﬁque concer-
nant la distribution des billes noires et blanches. Ellsberg [1961] appelle am-
biguit´ e cette sorte d’incertitude, terme repris dans la litt´ erature ´ economique
subs´ equente.
Smithson [1988] a critiqu´ e le choix du mot pour la raison suivante : usuel-
lement, l’ambiguit´ e d´ esigne une situation lexicale dans laquelle le contexte ne
suﬃt pas ` a r´ esoudre un probl` eme de polys´ emie. Cette ambiguit´ e pourrait ˆ etre
lev´ ee en d´ esignant par incertitude non-sp´ eciﬁque, ou encore incertitude au sens
de Knight [1921], la situation de probabilit´ es vagues a priori d´ ecrite par Ellsberg.
On rencontre aussi le terme incertitude dure.
Pour mod´ eliser ce genre de situation d’incertitude non-sp´ eciﬁque (d’am-
biguit´ e, si on pr´ ef` ere), il existe une vari´ et´ e d’approches. Cette section dis-
cute quatre d’entre elles, dont les relations sont repr´ esent´ ees ﬁgure 1. Les pro-
babilit´ es subjectives consistent ` a ramener l’incertitude au risque. La th´ eorie
des possibilit´ es se pose comme une alternative aux probabilit´ es, elle mod` elise
l’impr´ ecis ou le vague comme un aspect de l’incertitude totalement distinct du
risque. La th´ eorie de Dempster-Shafer uniﬁe les probabilit´ es et les possibilit´ es.
Il existe d’autres th´ eories encore plus g´ en´ erales, d´ esign´ ees collectivement comme
les mod` eles de probabilit´ es impr´ ecises.
4.1 Probabilit´ es subjectives
Une premi` ere approche consiste ` a ramener formellement l’incertitude au
risque en consid´ erant les probabilit´ es comme subjectives. Les trois interpr´ etations
des probabilit´ es d´ ecrites au d´ ebut de ce texte : fr´ equentielle, logique, chaos
peuvent ˆ etre qualiﬁ´ ees d’objectives au sens o` u elles d´ erivent des caract´ eristiques
intrins` eques du syst` eme ´ etudi´ e. Au contraire les probabilit´ es subjectives sont,
comme la fonction d’utilit´ e, un reﬂet des pr´ ef´ erences personnelles du d´ ecideur.
On les d´ esigne aussi par probabilit´ es ´ epist´ emiques.
Les probabilit´ es subjectives sont utilisables pour d´ eﬁnir des positions de
pr´ ecaution vis ` a vis des catastrophes possibles. Mˆ eme si on ne dispose pas de
statistiques sur des ´ ev` enements par d´ eﬁnition rarement observ´ es, il est toujours
possible d’extrapoler une distribution de probabilit´ es. Les crit` eres dits safety-
ﬁrst formalisent la pr´ ecaution par rapport aux ´ ev` enements de faible probabilit´ e
mais de grande cons´ equence.
Dans cette tradition, le risque est d´ eﬁni par deux param` etres, la proba-
bilit´ e d’occurence et l’ampleur de la perte. Le risque peut se contrˆ oler selon
chacune de ces deux directions. La premi` ere direction consiste ` a minimiser la
probabilit´ e d’une catastrophe inaceptable, c’est ` a dire sup´ erieure ` a un seuil
donn´ e. R´ eciproquement, on peut chercher ` a minimiser l’ampleur de la catas-
trophe d´ eﬁnie comme ´ etant le cas d´ efavorable se produisant avec 5 pour-cent de
probabilit´ e (5-percentile inf´ erieur), par exemple. Il est aussi possible de contrˆ oler
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Fig. 1 – Relation entre les mod` eles de l’incertitude. Les probabilit´ es mod´ elisent
le risque, le hasard. Les possibilit´ es mod´ elisent l’impr´ ecis, le ﬂou (Zadeh) ou
le degr´ e de surprise potentiel (Shackle). La th´ eorie de Dempster-Shafer (evi-
dence theory) mod´ elise la croyance et la plausibilit´ e. Toutes ces mod` eles peuvent
ˆ etre vus comme des cas particulier de probabilit´ es impr´ ecises, qui peuvent se
repr´ esenter par un ensemble convexe de distributions de probabilit´ es.
9le risque dans les deux directions ` a la fois : maximiser le gain sous contrainte
que la probabilit´ e d’une catastrophe d’ampleur donn´ ee ne d´ epasse pas un seuil
donn´ e.
Ces crit` eres sont utilis´ e dans la gestion du risque, en particulier dans les
institutions ﬁnanci` eres, ` a l’aide de la notion de valeur expos´ ee au risque. La
valeur expos´ ee au risque V se d´ eﬁnit ` a une ´ ech´ eance (3 mois par exemple) et ` a
un niveau de risque donn´ e (5% par exemple) comme suit : dans la distribution
de probabilit´ e des revenus ` a trois mois, c’est le 5-percentile du cˆ ot´ e des pertes.
La valeur au risque est une notion plus intuitive que la variance ou l’´ ecart type :
il y a 5 pourcent de chances de perdre plus que V durant les trois prochains
mois.
Les probabilit´ es subjectives sont tr` es op´ erationnelles, puisque tout le for-
malisme de l’esp´ erance de l’utilit´ e d´ evelopp´ e pr´ ec´ edement pour le risque reste
utilisable. De plus les solides fondations axiomatiques de Savage [1954], Machina
and Schmeidler [1992] montrent qu’elle permet de mod´ eliser une large cat´ egorie
de probl` emes de d´ ecision sous incertitude. En cons´ equence, c’est une approche
tr` es utilis´ ee.
4.2 Possibilit´ es
D’un autre cˆ ot´ e, les probabilit´ es subjectives ont toujours´ et´ e critiqu´ ees comme
une approche r´ eductionniste qui ram` ene l’incertitude au risque. Il n’est ni pos-
sible ni utile de rendre compte ici des controverses historiques qui ont travers´ e le
si` ecle dernier. Au del` a des d´ ebats dogmatiques autour des fondements ou de la
loi de Bayes, c’est un point de vue ´ eclectique qui semble se d´ egager aujourd’hui.
En eﬀet, il n’est plus possible d’ignorer l’existence d’une cat´ egorie d’incertitude
totalement distincte du risque : les choses ﬂoues, impr´ ecises, vagues ou encore
mal d´ eﬁnies.
Cette sorte d’incertitude est mod´ elis´ ee par la th´ eorie des possibilit´ es, intro-
duite par Zadeh [1978] pour traiter l’incertitude attach´ ee aux sens des mots
en langage naturel, comme “grand” ou “jeune”. Comme le montre de Cooman
[1995], la th´ eorie des possibilit´ es peut ˆ etre d´ evelopp´ ee parall` element ` a la th´ eorie
des probabilit´ e. On retrouve notament les concepts d’int´ egrale ﬂoue, de variable
possibilistique, de distribution de possibilit´ e.
Les axiomes de cette th´ eorie en font une version moderne du calcul sur
les degr´ es de surprise introduit en ´ economie par Shackle [1952]. Il s’agit d’une
th´ eorie non-additive au sens o` u la possibilit´ e d’un tirage ‘Blanc ou Noir’ se
calcule comme le maximum entre la possibilit´ e d’un tirage ‘Blanc’ d’une part,
et la possibilit´ e d’un tirage ‘Noir’ d’autre part. Le dual de la possibilit´ e d’un
´ ev` enement, c’est ` a dire un moins la possibilit´ e de son contraire, est d´ esign´ e par
n´ ecessit´ e.
La port´ ee du concept d’impr´ ecision en ´ economie ne saurait ˆ etre sous-estim´ ee.
Au niveau th´ eorique, par exemple, l’utilit´ e ﬂoue rend certainement mieux compte
de la nature d’un objectif comme le bonheur. Elle est pr´ esente dans les recherches
sur la d´ ecision multi-crit` ere ou multi-acteurs. En ce qui concerne les mod` eles
int´ egr´ es en ´ economie de l’environnement, Young [2001] a d´ emontr´ e son impor-
10tance pratique. Enﬁn au niveau op´ erationnel, la th´ eorie ﬂoue fait partie des
techniques utilis´ ees par les syst` emes d’aide ` a la d´ ecision en mati` ere de gestion
des ressources naturelles.
Au niveau conceptuel des th´ eories de l’incertitude, l’´ etape suivante consiste
` a passer du point de vue ´ eclectique au point de vue uniﬁcateur. Il existe une
vari´ et´ e d’approches qui g´ en´ eralisent ` a la fois les possibilit´ es et les probabilit´ es, et
permettent d’op´ erationaliser la diﬀ´ erence entre le risque et l’incertitude. Exami-
nons d’abord la plus simple d’entre elles, la th´ eorie de Dempster-Shafer, avant
de consid´ erer les mod` eles plus g´ en´ eraux de probabilit´ es impr´ ecises.
4.3 Dempster-Shafer
La petite exp´ erience de l’urne d’Ellsberg d´ ecrite au d´ ebut montre un jeu
dans lequel les agents pr´ ef` erent un risque (parier sur un tirage Rouge) plutˆ ot
qu’une situation d’incertitude non-sp´ eciﬁque (parier sur un tirage Blanc). Cette
situation est appel´ ee aversion ` a l’ambiguit´ e en th´ eorie micro´ economique. Pour
analyser ce genre de comportement face ` a l’incertitude, il est plus pratique de se
placer hors du cadre des probabilit´ es subjectives, et repr´ esenter explicitement
le caract` ere non-sp´ eciﬁque de l’information disponible.
La th´ eorie de Dempster-Shafer est ainsi nomm´ ee d’apr` es la r` egle introduite
par Dempster [1967] et appliqu´ es ` a la r´ evision des croyances par Shafer [1976].
Elle permet d’exposer simplement trois notions essentielles : la non-additivit´ e,
la diﬀ´ erence entre preuve pour et absence de preuve contre, et les croyances a
priori non-informatives.
Les croyances ` a propos d’un ensemble S comprenant n ´ el´ ements (´ etats du
monde possible) peuvent ˆ etre d´ eﬁnies a partir d’une distribution de probabi-
lit´ e m sur l’ensemble des parties de S. Pour tout sous ensemble A de S, le
poids de l’opinion selon laquelle l’´ etat du monde r´ eel est dans A, c’est ` a dire la
croyance en A, se calcule comme bel(A)=
P
E⊆A m(E). Il ne suﬃt donc plus de
n probabilit´ es, il faut 2n nombres pour repr´ esenter les croyances.
L’exemple de l’urne se formalise dans la th´ eorie de Dempster-Shafer en po-
sant que la croyance en {Rouge} est 30/90, la croyance en {Blanc, Noir} est
60/90, mais la croyance sp´ eciﬁque en {Blanc}, comme la croyance sp´ eciﬁque en
{Noir}, est ´ egale ` a z´ ero. Il ne s’agit donc pas d’une distribution de probabilit´ e
sur S={Blanc, Rouge, Noir}, puisque 60/90 ne fait pas 0+0. L’additivit´ e des
probabilit´ es est remplac´ ee par la sous-additivit´ e des croyances.
On d´ eﬁnit la plausibilit´ e d’un ´ ev` enement A comme un moins la croyance
en son compl´ ementaire, c’est ` a dire pl(A) = 1 - bel(S − A) =
P
E∩A6=∅ m(E).
Cette distinction entre croyance pour A et absence de croyance contre A est cru-
ciale dans toutes les th´ eories de l’incertitude non-probabiliste. Pour prendre un
exemple juridique essentiel, l’absence d’alibi ne vaut pas preuve de culpabilit´ e.
Le manque total d’information sp´ eciﬁque se traduit par la fonction de croyance
vide, qui donne le poids unitaire ` a S et z´ ero ` a tout sous-ensemble propre de S,
c’est ` a dire bel(S) = 1 et bel(E) = 0 pour tout E 6= S. Dans ces conditions, la
plausibilit´ e de n’importe quel sous ensemble est un, mais sa croyance z´ ero. On
´ evite ainsi le choix arbitraire de probabilit´ es a priori.
11Par d´ eﬁnition, quand m(A) 6= 0 on dit que A est un ensemble focal. Dans
le cas o` u les ensembles focaux sont tous des singletons, bel est une mesure de
probabilit´ e. Dans le cas o` u la famille des ensembles focaux est emboit´ ee, bel
est une mesure de possibilit´ e. Comme la ﬁgure 1 l’illustre, l’approche constitue
une extension des probabilit´ es et des possibilit´ es. Dans le cas des croyances
probabilistes, et seulement dans ce cas, les deux fonctions pl et bel sont ´ egales :
p(A) = 1 - p(S − A).
Nous avons pr´ esent´ e la th´ eorie de Dempster-Shafer car c’est la plus simple
qui permet d’analyser les notions de non-additivit´ e, distinction entre preuve
pour et absence de preuve contre, et information a priori vide. Ces id´ ees se
retrouvent dans toute une s´ erie de th´ eories de l’incertitude qui g´ eneralisent les
probabilit´ es.
4.4 Probabilit´ es impr´ ecises
Le terme de probabilit´ es impr´ ecises regroupe diﬀ´ erentes th´ eories formalisant
les situations d’incertitude, dans une optique uniﬁcatrice [Cozman, 1999]. Du
point de vue ´ epist´ emologique, la relation entre les probabilit´ es classsiques et
les probabilit´ es impr´ ecises est comparable avec la relation entre la m´ ecanique
classique et la m´ ecanique quantique. La th´ eorie plus compliqu´ ee g´ en´ eralise la
th´ eorie simple, mais celle ci-reste tr` es largement dominante dans les applications
pratiques.
L’approche appel´ ee quasi-bay´ esienne est sans doute la plus utilis´ ee en´ economie
pour ´ etudier l’ambiguit´ e. Elle consiste ` a mod´ eliser l’information des agents non
pas par une loi de probabilit´ e unique, mais par une famille convexe D de lois
de probabilit´ es. Cet ensemble qui repr´ esente les croyances est appell´ e l’ensemble
credal, du latin credo, ‘je crois’.
Une remarque importante est qu’il n’est pas n´ ecessaire de probabiliser cette
famille. Il ne semble donc pas indispensable de pousser jusqu’aux probabilit´ es
du second ordre, c’est ` a dire les probabilit´ es de probabilit´ es (et ainsi de suite)
dans toute leur g´ en´ eralit´ e.
Revenons au marchand de glaces qui doit choisir un emplacement a parmi
quatre options { α, β, γ, δ } sans savoir si le temps futur sera chaud (s = C)
ou froid (s = F); dont la matrice des gain est donn´ ee table 1.
Supposons que le marchand dispose de l’information suivante : sur les 10
derni` eres ann´ ees, il a fait 5 fois Chaud et 3 fois Froid. Il manque deux observa-
tions, les ann´ ees o` u le marchand n’a pas particip´ e ` a l’´ ev` enement. En termes de
probabilit´ es impr´ ecises, cette information se traduit en disant que la probabilit´ e
de (s = C) est comprise dans l’intervalle [0.5, 0.7].
Dans la th´ eorie de Dempster-Shafer, cela correspond ` a la fonction de croyance :
bel({C}) = 0.5, bel({F})=0.3, bel({C,F})=0.2. Mˆ eme si la th´ eorie de Dempster-
Shafer ne fait pas l’hypoth` ese de l’existence d’une loi de probabilit´ e inconnue,
toute fonction de croyance d´ eﬁnit une famille convexe D de lois de probabilit´ e
par :
p ∈ D ⇔ ∀E, bel(E) ≤ p(E) ≤ pl(E)
12C’est pourquoi les probabilit´ es impr´ ecises sont math´ ematiquement plus g´ en´ erales,
comme le montre la ﬁgure 1. On peut distinguer trois approches de la prise de
d´ ecision avec probabilit´ es impr´ ecises.
1/ Choisir un repr´ esentant parmi l’ensemble cr´ edal D permet de se rame-
ner ` a la maximisation de l’esp´ erance de l’utilit´ e avec des probabilit´ es pr´ ecises.
L’op´ eration qui fait passer des croyances aux probabilit´ es en prenant le milieu
de D au sens de Smets [1995, 2002] est appel´ ee transformation pignistique, du
latin pignus, ‘le pari’. Dans l’exemple, on prend p(C) = 0.6, et le choix de
l’emplacement α maximise le proﬁt esp´ er´ e.
2/ L’approche non-additive [Cohen and Tallon, 2000, Starmer, 2000] fait
appel ` a une forme de pr´ ecaution. Comme toutes les probabilit´ es dans D ont
la mˆ eme force, la d´ ecision se fonde sur le meilleur et/ou le pire des cas. Dans
l’exemple, pour p ∈ D ⇔ 0.5 ≤ p(C) ≤ 0.7 les bornes inf´ erieures et sup´ erieures
du proﬁt esp´ er´ e sont :
a = α a = β a = γ a = δ
Esp´ erance inf´ erieure 6.0 5.0 5.5 5.5
Esp´ erance sup´ erieure 7.6 5.4 7.7 6.5
S´ electionner l’acte qui maximise l’esp´ erance sup´ erieure revient ` a adopter
un point de vue optimiste sur les probabilit´ es. Les outils math´ ematiques uti-
lis´ es dans le cas g´ en´ eral sont l’int´ egrale de Choquet et la formule de l’utilit´ e
d´ ependante du rang. La moyenne pond´ er´ e des esp´ erances inf´ erieure et sup´ erieure
a aussi ´ et´ e propos´ ee comme crit´ ere de d´ ecision rationnelle.
3/ L’approche non-additive peut ˆ etre d´ evelopp´ ee davantage en rejettant
l’axiome de la compl` etude des pr´ ef´ erences. Comme expos´ e dans Walley [1998],
il est coh´ erent de pr´ ef´ erer un choix ` a un autre si et seulement si l’esp´ erance de
gain du premier est meilleure que celle du second quel que soit p dans l’ensemble
cr´ edal. L’acte α est pr´ ef´ er´ e ` a l’acte β si et seulement si l’esp´ erance inf´ erieure de
la diﬀ´ erence de proﬁt est positive :
α > β ⇔ inf
p∈D
Ep [Π(α,s) − Π(β,s)] > 0 (1)
Cette relation est v´ eriﬁ´ ee dans l’exemple, ainsi que α > δ, γ > β, δ > β.
L’´ equation 1 d´ eﬁnit un ordre partiel : aucune pr´ ef´ erence n’est d´ eﬁnie entre γ et
δ, ni entre α et γ. Comme les pr´ ef´ erences sont incompl` etes, il n’est pas possible
de d´ eterminer un meilleur choix unique. On peut cependant dire que le choix α
est maximal au sens o` u aucune autre alternative ne lui est pr´ ef´ er´ ee. Le choix γ
est aussi maximal. Les choix rationnels selon cette approche sont d´ eﬁnis comme
les choix maximaux, c’est ` a dire α ou gamma.
Parmi ces trois approches de la d´ ecision en incertitude : pignistique, non-
lin´ eaire et pr´ ef´ erences incompl` etes, la seconde est la moins nouvelle en ´ economie.
Comme l’ont ´ ecrit Henry and Henry [2002], ces approches sont remarquables car
elles s’appuient sur un principe de pr´ ecaution.
Une seconde remarque peut ˆ etre avanc´ ee en comparant dans la formule 1
le choix α incertain avec un choix hypoth´ etique µ sans risque. Le pari α est
13pr´ ef´ er´ e ` a µ si et seulement si µ < infp∈D EpΠ(α,s). L’esp´ erance inf´ erieure peut
ainsi ˆ etre vue comme la disponibilit´ e maximale ` a payer pour acheter le proﬁt
incertain. R´ eciproquement, un gain certain ν est pr´ ef´ er´ e ` a α si et seulement
si ν > maxp∈D EpΠ(α,s). L’esp´ erance sup´ erieure repr´ esente donc le consen-
tement minimal ` a recevoir pour abandonner le proﬁt incertain. Il n’y a pas la
place d’´ elaborer cette remarque sur la diﬀ´ erence entre consentement ` a payer
et ` a recevoir qui renvoie cependant ` a un probl` eme important d’´ economie de
l’environnement, voir Mansﬁeld [1999].
Come Treich [2000], on peut trouver que la th´ eorie de la d´ ecision dans l’in-
certitude est insatisfaisante et pr´ esente des limites op´ erationnelles. En eﬀet avec
les pr´ ef´ erences incompl` etes, plus les probabilit´ es sont impr´ ecises moins on peut
discriminer entre les alternatives. Par exemple si l’intervalle est [0.3,0.7], alors
les quatre choix sont maximaux : on ne peux rien dire du tout.
On peut cependant consid´ erer que cette limitation de la th´ eorie est normale
et mˆ eme souhaitable. Lorsque l’information est rare et que les probabilit´ es sont
impr´ ecises, plusieurs choix sont raisonnables.
Cette introduction ` a quelques th´ eories de l’incertitude ne rend pas justice ` a
la profondeur du sujet. Pour rester simple, nous avons laiss´ e de cˆ ot´ e les notions
de conditionnement et d’ind´ ependance; les aspects multi-variables et les r´ eseaux
bay´ esiens; les cˆ ones positifs de paris d´ esirables, toute la correspondance avec
la logique et bien d’autres pans du probl` eme. La deuxi` eme partie de ce texte
montre comment ces notions sont utilis´ ees en pratique. L’analyse discute le
probl` eme du changement climatique, et de la mod´ elisation int´ egr´ ee.
5 La gestion de l’incertitude dans les mod` eles
int´ egr´ es
Comme on le sait, l’augmentation des ´ emissions de gaz ` a eﬀet de serre dans
l’atmosph` ere conduit ` a des perturbations potentiellement dangereuses du climat.
Parmi le grand nombre de mod` eles relatif au changement climatique, ce qui
suit s’int´ eresse ` a une classe particuli` ere : les mod` eles int´ egrant la d´ ecision sous
incertitude. Le rˆ ole central de la d´ ecision qui caract´ erise les mod` eles ´ economiques
permet d’exclure les mod` eles de simulation purs.
C’est pourquoi nous mentionnerons seulement l’utilisation des th´ eories mo-
dernes de l’incertitude, en particulier les possibilit´ es et la th´ eorie de Dempster-
Schafer, dans les mod` eles g´ eographiques d’usage des sols, par exemple pour
la classiﬁcation des pixels d’images satellite. Les mod` eles int´ egr´ es d’impact du
changement climatique peuvent aussi mod´ eliser la d´ ecision sous incertitude au
niveau des agents micro´ economiques localis´ es. Mais comme pr´ ecis´ e en introduc-
tion, ce texte laisse volontairement de cˆ ot´ e les aspects multi-acteurs et multi-
crit` eres.
Nous avons vu pr´ ec´ edement le principe de la maximisation de l’utilit´ e. Pour
le cas du changement climatique, l’approche ´ economique conduit ` a imaginer une
fonction de bien-ˆ etre global J ` a maximiser. Un mod` ele int´ egr´ e est une fonction
14U(a,s) qui calcule le bien-ˆ etre global J en fonction de deux arguments. Le pre-
mier argument est une variable repr´ esentant la politique climatique, l’acte a qu’il
s’agit de calculer. Le second argument est un jeu de param` etres s repr´ esentant
l’´ etat du monde incertain. L’acte a peut repr´ esenter un simple niveau de consom-
mation, mais aussi une trajectoire inter-temporelle dans un espace ` a plusieurs
biens. De plus, toutes les trajectoires ne sont pas possibles, il existe un jeu de
contraintes a ∈ A.
Pour ﬁxer les id´ ees, dans le mod` ele utilis´ e ci-apr` es l’incertitude concerne
le plafond ultime acceptable pour la concentration de CO2 dans l’atmosph` ere.
La variable al´ eatoire s est le plafond exprim´ e en parties par million de vo-
lume, ppmv. Elle est ´ equidistribu´ ee entre 450 ppmv, 550 ppmv et 650 ppmv (la
concentration ´ etait autour de 275 ppmv avant l’` ere industrielle). La variable de
contrˆ ole a(t) repr´ esente la trajectoire de r´ eduction des ´ emissions mondiales de
dioxyde de carbone en fonction du temps. L’objectif U est une fonction quadra-
tique d´ ecroissante de a, repr´ esentant le coˆ ut ´ economique et social des politiques
de contrˆ ole des ´ emissions polluantes. Le mod` ele est pr´ esent´ e en d´ etail dans Ha-
Duong et al. [1997].
G´ erer l’incertitude dans un mod` ele, c’est ne pas se restreindre ` a une seule
image du futur. Il existe plusieurs fa¸ cons de rendre multivoque l’analyse. Ces
approches sont illustr´ ees ` a l’aide de la Figure 2. Celle ci repr´ esente diverses
trajectoires d’´ emissions de CO2 pour le prochain si` ecle.
La trajectoire sup´ erieure IS92a reference repr´ esente ce qui pourrait se
passer en l’absence de politique sp´ eciﬁque. La trajectoire Kyoto repr´ esente ce
qui pourrait se passer si les limitations quantitatives du Protocole de Kyoto
´ etaient respect´ ees.
Les autres courbes repr´ esentent les r´ esultat du mod` ele optimisant U sous
incertitude. Les courbes en tiret´ e montrent deux trajectoires calcul´ ees dans une
approche a-temporelle du risque et de l’incertitude, discut´ ee dans la suite de
cette section. La courbe U550, qui bifurque en trois branches apr` es 2020, illustre
une strat´ egie contingente : une seule des trois branches sera suivie, en fonction de
s. La courbe a ´ et´ e calcul´ ee en utilisant l’approche de programmation dynamique
stochastique discut´ ee plus loin section 6.
5.1 L’analyse de risque classique
Les m´ ethodes de base utilis´ ees pour g´ erer l’incertitude sont l’analyse de
sensibilit´ e, l’analyse de Monte-Carlo et l’analyse des sc´ enarios.
L’analyse de sensibilit´ e vise ` a tester la robustesse du mod` ele vis ` a vis du
calibrage, c’est ` a dire au choix de s. On parle d’incertitude param´ etrique. ´ Etant
donn´ e une distribution de probabilit´ e sur les param` etres s, on examine d’abord
comme cas central le probl` eme certain d´ eriv´ e. En premi` ere approximation, on

























Fig. 2 – Diﬀ´ erentes trajectoires d’´ emissions de CO2 pour le prochain quart de
si` ecle. Source Ha-Duong [1998].
Ayant calcul´ e l’acte optimal a∗, on examine ses variations par rapport aux
changements dans les param` etres s. On ´ etudie chaque param` etre sk l’un apr` es
l’autre. Classiquement, il s’agit de recalculer les r´ esultats du mod` ele en ayant
doubl´ e ou divis´ e par deux la valeur de l’un des param` etres sk.
Par exemple, dans le mod` ele de politique climatique DICE de Nordhaus
[1994], les param` etres les plus importants se rapportent ` a 1/ la d´ ec´ el´ eration de la
croissance de la population, 2/ la d´ ec´ el´ eration de la croissance de la productivit´ e,
3/ le taux de pr´ ef´ erence sociale pure pour le pr´ esent, 4/ la vitesse de d´ ecroissance
de l’intensit´ e en GES de la production, 5/ l’intercept de la fonction de dommage.
L’analyse de sensibilit´ e permet de mettre en ´ evidence quels sont les pa-
ram` etres critiques du mod` ele. On est alors conduit ` a explorer les variations
jointes de ces param` etres. Pour cela, les m´ ethodes de Monte Carlo permettent
de tester un grand nombre de param´ etrages. Le mod` ele int´ egr´ e d’optimisation
cherche la meilleure politique climatique en faisant comme si s ´ etait connu, ce





Il s’agit de tirer un grand ´ echantillon de param` etres s, d’ex´ ecuter le mod` ele
pour chaque tirage, puis d’examiner la distribution empirique des r´ esultats. La
m´ ethode est intensive en calcul, mais moins que s’il fallait explorer exhaustive-
ment les combinaisons possibles de tous les param` etres.
165.2 Les sc´ enarios
La m´ ethode des sc´ enarios consiste ` a traiter sym´ etriquement un petit nombre
de param´ etrages. Cette m´ ethode peut ˆ etre mise en oeuvre comme la suite lo-
gique des deux pr´ ec´ edentes. Dans cette proc´ edure, l’analyse de sensibilit´ e est
d’abord n´ ecessaire de d´ eterminer les param` etres critiques. Puis les m´ ethodes
de Monte-Carlo permettent d’explorer tout l’espace des possibles. La s´ election
d’un nombre r´ eduit de sc´ enarios contrast´ es et informatifs, peut alors s’op´ erer en
consid´ erant les quantiles de la distribution des empirique des r´ esultats.
Une autre approche est aussi r´ epandue pour la construction des sc´ enarios.
Il s’agit de partir d’un ensemble de visions du monde d´ ecrites litt´ eralement,
et d’en d´ eduire les param´ etrisations. Cette m´ ethode met l’accent sur le rˆ ole
non-pr´ edictif des mod` eles. Ils sont utilis´ es dans ce cadre comme instruments de
communication pour projeter des images plus parlantes du futur. En particulier,
cette derni` ere approche de la sc´ enarisation n’exclut pas les aller-retours pour
red´ eﬁnir les param` etres en fonction des r´ esultats.
Sur la Figure 2 par exemple, les sc´ enarios W550 et S550 repr´ esentent deux
trajectoires alternatives compatibles avec la stabilisation de la concentration de
CO2 ` a 550 ppmv ` a long terme (les courbes pointill´ ees se recoupent au del` a de
2050). Le sc´ enario associ´ e ` a W550 est ‘suivre la trajectoire de r´ ef´ erence pen-
dant deux d´ ecennies’, alors que le sc´ enario de W550 est ‘agir tˆ ot en r´ eduisant les
´ emissions’. Ces deux sc´ enarios permettent de focaliser la discussion sur l’impor-
tance du court-terme dans l’´ evaluation des trajectoires de r´ eduction.
Une piste de recherche int´ eressante consisterait ` a utiliser la th´ eorie de Dempster-
Shafer pour de quantiﬁer l’analyse de sc´ enarios, en explicitant la plausibilit´ e et
l’informativit´ e ` a partir de fonctions de croyance subjectives.
5.3 Viabilit´ e : l’incertitude non-sp´ eciﬁque pure
Comme Morgan and Henrion [1990] le rappellent, les m´ ethodes d’analyse
de risque sophistiqu´ ees expos´ ees ci dessus doivent aussi ˆ etres compl´ etes par des
analyses simples. L’approche qui vise ` a d´ eterminer les ordres de grandeurs en
se basant sur les lois de conservation, les ´ equilibres, l’analyse dimensionnelle et
le bon sens permet souvent de borner le probl` eme, d’o` u son nom de Bounding
Analysis.
La th´ eorie de la viabilit´ e revisite cette approche dans un cadre inter-temporelle.
L’approche en viabilit´ e vise ` a caract´ eriser l’ensemble {a ∈ A} de toutes les tra-
jectoires satisfaisant un jeu de contraintes donn´ e. La diﬀ´ erence principale avec
l’analyse de sensibilit´ e est que toutes les trajectoires possibles sont d´ etermin´ ees
par un seul calcul, et non par des variantes autour d’un sc´ enario principal.
Le groupe de mod´ elisation int´ egr´ ee de Potsdam, le PIK, d´ eveloppe la “To-
lerable Windows Approach” dans ce cadre. Le mod` ele ICLIPS (Integrated As-
sessment of Climate Protection Strategies, Toth et al. [1997]) calcule l’ensemble
des proﬁls d’´ emission compatibles avec un jeu de contraintes ´ ecologiques et
socio-´ economiques. Le mod` ele climat-oc´ ean-atmosph` ere repr´ esente une dizaine
d’esp` eces et les impacts r´ egionalis´ es.









Fig. 3 – Un couloir de viabilit´ e.
Dans le mod` ele utilis´ e ici pour illustrer le concept de couloir de viabilit´ e,
les trajectoires d’´ emissions globales de CO2 sont d´ eﬁnies par deux dates-cl´ es t1
et t2. Ces dates d´ elimitent trois p´ eriodes. Pendant la premi` ere p´ eriode, de t0 ` a
t1, les ´ emissions mondiales augmentent lin´ eairement en suivant la tendance de
r´ ef´ erence. La seconde p´ eriode est caract´ eris´ ee par une trajectoire parabolique
entre t1 et t2, c’est un temps de transition2. La troisi` eme p´ eriode, au del` a de t2
pr´ esente une d´ ecroissance exponentielle des ´ emissions au taux constant de 3%
par an.
Parmi cet ensemble de trajectoires, la Figure 3 illustre celles qui sont com-
patibles avec un plafond de concentration ﬁx´ e ` a 500 ppmv. Ce plafond de
concentration constitue ici la contrainte de viabilit´ e. La zone entre les enve-
loppes sup´ erieure et inf´ erieures de cette famille de courbes constitue le couloir
de viabilit´ e. Par tout point du couloir il passe au moins une courbe viable, mˆ eme
si par souci de clart´ e toutes ne sont pas repr´ esent´ ees sur la ﬁgure.
Repr´ esenter toutes les trajectoires viables aurait obscurci la remarque fon-
damentales propre ` a cette technique : toute courbe arbitraire trac´ ee ` a l’int´ erieur
du couloir n’est pas n´ ecessairement viable. En particulier, la fronti` ere sup´ erieure
n’est pas une trajectoire viable. Plus le d´ ecrochage par rapport ` a la tendance
intervient tard, plus la p´ eriode de transition doit ˆ etre br` eve, et plus le passage
sur un mode de d´ ecroissance exponentielle doit intervenir tˆ ot.
Une autre caract´ eristique de ce type d’approche est son caract` ere intensif
en calcul. Math´ ematiquement, la dynamique du syst` eme est repr´ esent´ ee par
2Les raccords en t1 et t2 sont tels que la trajectoire d’´ emissions en fonction du temps reste
continue et d´ erivable.
18une inclusion diﬀ´ erentielle. Comme l’expose Clarke [1989], il existe des liens
math´ ematiques directs avec la th´ eorie de l’optimisation dynamique et de la
controlabilit´ e. Par d´ eﬁnition, toute trajectoire optimale sous contraintes est
viable par rapport ` a ces mˆ emes contraintes. Cependant, les approches num´ eriques
de la viabilit´ e utilisent des outils notablement diﬀ´ erents des codes d’optimisation
courants.
Dans l’esprit de la viabilit´ e, par exemple, l’´ equipe d’IMAGE au RIVM a
proc´ ed´ e ` a une analyse selon le concept de Safe Landing Corridor, d´ ecrite par Lee-
mans and Kreilman [1999]. L’approche consista ` a : 1/ Tirer un large ´ echantillon
de sc´ enarios d’´ emission, calculer les impacts associ´ es. 2/ Filtrer l’´ echantillon
pr´ ec´ edent par des contraintes de faisabilit´ e technico-´ economiques. 3/ Filtrer
` a nouveau en fonction d’objectif d’environnement. Pour la derni` ere ´ etape, les
chercheurs ont utilis´ e une maquette statistique de la relation impact-´ emissions
d´ etermin´ ee sur l’´ echantillon de d´ epart, maquette qui tourne en quelques secondes
au lieu de plusieurs heures.
L’approche en viabilit´ e se passe de la notion de probabilit´ es. Il s’agit d’une
analyse de l’incertitude non sp´ eciﬁque pure, c’est ` a dire de l’ambiguit´ e. Elle
prend en compte le caract` ere inter-temporel, mais pas l’arriv´ ee d’information.
Mais comme expliqu´ e pr´ ec´ edement, en situation d’incertitude l’approche la
plus directe et r´ epandue consiste ` a utiliser les probabilit´ es subjectives. Dans ce
contexte, il est alors possible de sophistiquer l’analyse de risque, pour prendre
en compte le caract` ere inter-temporel de la d´ ecision. C’est l’objet de la section
suivante.
6 Optimisation dynamique stochastique
Cette derni` ere section met en oeuvre le concept de strat´ egie contingente
introduit pr´ ec´ edement avec le Marchand de Glaces. En particulier, elle oﬀre une
perspective plus d´ etaill´ ee sur les recherches ´ evoqu´ ees r´ ecement par Treich [2000,
note 12].
Dans l’analyse de risque classique, le mod` ele d´ ecrit une situation dans la-
quelle on choisit d’abord un acte, le risque ´ etant r´ esolu ensuite. C’est la situation
du Marchand de Glaces au d´ ebut de la section 3.1. Dans le cadre des mod` eles
du changement climatique, Manne and Richels [1992] qualiﬁe de situation “Act
Then Learn” (ATL) ce type de raisonnement o` u la maximisation de l’utilit´ e







Dans le mod` ele d’analyse du changement climatique utilis´ e ici, une telle for-
malisation induit un comportement pessimiste. En eﬀet, la contrainte de plafon-
ner ` a 450 ppmv dans le cas d´ efavorable dicte le r´ esultat, mˆ eme si sa probabilit´ e
subjective n’est qu’un tiers. Sur la ﬁgure 2, ce cas conduit donc ` a une trajec-
toire basse, proche des courbes Kyoto et U550. Ce r´ esultat pourraitˆ etre consid´ er´ e
19comme un d´ efaut m´ ethodologique du fait que s repr´ esente une contrainte stricte
sur les concentrations de CO2.
En eﬀet, il ne s’agit pas de choisir aujourd’hui pour le si` ecle prochain en
consid´ erant seulement le pire des cas. L’enjeu est d’adopter une strat´ egie de
pr´ ecaution susceptible de s’adapter, car le probl` eme du changement climatique
est interg´ en´ erationel. Prendre en compte le caract` ere s´ equentiel de la d´ ecision
n´ ecessite donc bien d’utiliser la notion de strat´ egie contingente introduite sec-
tion 3.1.
Supposons que l’´ etat du monde s se r´ ev` ele en 2020. La politique climatique
a = (a1,as
2) se d´ ecompose en deux programmes, l’avant et l’apr` es 2020. La
premi` ere partie, a1, repr´ esente la strat´ egie avant l’observation de l’´ etat du monde
s. La seconde partie, as
2, repr´ esente les diﬀ´ erentes actions adapt´ ees en fonction de
la valeur de s observ´ ee. L’intuition essentielle de la programmation dynamique
est que la maximisation de l’esp´ erance de l’utilit´ e s’op` ere en deux ´ etapes en
commen¸ cant par la ﬁn :
En 2020, le programme de d´ ecision sera le choix de as
2 qui maximise U(a1,as
2,s),
´ etant entendu que dans cette expression s et a1 seront constants, puisque l’´ etat
du monde sera observ´ e et l’action en premi` ere p´ eriode sera termin´ ee. Posons
V (a1,s) = maxas
2 U(a1,as
2,s).
En premi` ere p´ eriode, le programe de d´ ecision est la maximisation de l’esp´ erance
de l’utilit´ e soit
P
s∈S psV (a1,s). La maximisation est ´ ecrite en sachant que le
second choix sera optimal.
Le mode de r´ esolution qui en suit est appel´ e “Learn Then Act” (LTA) pour
les mod` eles int´ egr´ es du changement climatique. Les deux ´ etapes peuvent s’´ ecrire











sous la contrainte ∀s, (a1,as
2) ∈ A. Une strat´ egie contingente optimale de ce
type est illustr´ ee ﬁgure 2 par les courbes U550. Dans cet exercice, nous avons
suppos´ e que le choix d’un objectif de long terme (450, 550 ou 650 ppmv) ´ etait
pris en 2020 avec ´ equiprobabilit´ e.
Pour r´ esoudre num´ eriquement, il est utile de ramener le programme pr´ ec´ edent
` a un programe comportant un seul op´ erateur de maximisation. Supposons que
s puisse prendre N valeurs distinctes. En consid´ erant les as
2 comme N variables









Une seconde astuce technique facilite l’impl´ ementation de la formule (5)
dans les mod` eles. Sur la ﬁgure 2, il s’agit de consid´ erer que la courbe U550
dans sa partie avant 2020 r´ esulte en fait de la superposition des trois branches
confondues. En terme de programmation, on consid` ere que l’ensemble des ac-
tions a = (a1,as




1 est en fait ind´ ependant de s.
20Il est alors possible de ramener la formule (5) ` a la la r´ esolution d’un pro-
gramme d´ ecrit par la formule (4) dans lequel la dimension du probl` eme a ´ et´ e











La ‘recette’ pour obtenir (7) ` a partir de (4), c’est ` a dire r´ esoudre en strat´ egie
contingente un probl` eme de d´ ecision exprimm´ e comme la maximisation de l’esp´ erance
de l’utilit´ e est donc : faire d´ ependre les actions de l’´ etat du monde, et lier les ac-
tions avant l’arriv´ ee de l’information. Dans des langages sp´ eciﬁquement con¸ cus
pour formuler des probl` emes d’optimisation comme GAMS, la mise en oeuvre
est assez simple.
On peut alors acc´ eder ` a la valeur esp´ er´ ee de l’information future EV FI∗, qui
se d´ eﬁnit comme la diﬀ´ erence entre J∗
ATL et J∗
LTA. Dans le cas du changement
du climat, cette valeur correspond au b´ en´ eﬁce social attendu des recherches sur
la g´ eophysique et sur les impacts permettant de d´ eﬁnir un plafond acceptable.
L’importance de pr´ eserver la ﬂexibilit´ e des choix, avec la notion de valeur
d’option introduite section 3.1, peut ains ˆ etre quantiﬁ´ ee. Un acte a1 sous-optimal
en premi` ere p´ eriode d´ egrade la valeur de l’information future : si les ´ emissions de
CO2 continuent ` a croˆ ıtre exponentiellement, une alerte ` a propos de bifurcations
climatiques autour de 450ppmv sera inutile.
7 Conclusion
Ce texte introduit l’approche ´ economique de la gestion de l’incertitude.
La premi` ere section a d’abord pr´ esent´ e la diﬀ´ erence entre les situations dites
d’incompl´ etude, d’incertitude et de risque. La diﬀ´ erence entre l’incertitude et
le risque est illustr´ ee par l’exemple d’une urne contenant des billes noires et
blanches dont on ne donne pas la proportion. Le risque est la partie de l’incer-
titude la plus ´ etudi´ ee dans la litt´ erature.
La seconde section montre que divers crit` eres de rationalit´ e face au risque :
maximax, maximin et esp´ erance de gain peuvent ˆ etre uniﬁ´ ees dans le cadre de
la maximisation de l’utilit´ e esp´ er´ ee. Un exemple (marchand de glace) introduit
les notions de d´ ecision s´ equentielle, de valeur d’option et de valeur esp´ er´ ee de
l’information. D’autres crit´ eres de rationalit´ e, l’eﬃcacit´ e moyenne-variance et le
safety ﬁrst utilisant la notion de valeur au risque ont ´ et´ e pr´ esent´ es.
Concernant l’incertitude qui n’est pas du risque, le texte place sur la ﬁgure 1
les possibilit´ es en alternative aux probabilit´ es, avec les probabilit´ es impr´ ecises
comme synth` ese uniﬁcatrice. Ces th´ eories formalisent l’information non-sp´ eciﬁque,
sont non-additives, distinguent information pour et absence d’information contre,
et permettent de repr´ esenter l’information a priori vide. Nous montrons com-
ment la pr´ ecaution est au coeur de trois crit` eres de d´ ecision dans l’incerti-
tude : approche pignistique, approche non-lin´ eaire, approche des pr´ ef´ erences
incompl` etes.
21Divers modes de gestion de l’incertitude dans les mod` eles int´ egr´ es du chan-
gement climatique tels que l’analyse de sensibilit´ e et l’analyse de Monte-Carlo
pour le risque ont ´ et´ e expos´ es. L’´ etude des sc´ enarios et la viabilit´ e sont uti-
lis´ ees pour l’incertitude qui n’est pas du risque. La viabilit´ e ´ etudie l’incertitude
non-sp´ eciﬁque pure.
La derni` ere section montre comment la programmation dynamique permet
de repr´ esenter la d´ ecision s´ equentielle et les strat´ egies contingentes. Comme l’a
montr´ e Treich [2000], elle permet une approche du principe de pr´ ecaution qui
ne se borne pas ` a l’application de la r` egle du maximin.
S’il ne fallait retenir qu’une seule application des notions expos´ ees ci dessus,
ce serait que les d´ ecisions ne peuvent pas ˆ etres prises en supposant que le pire
est toujours sˆ ur.
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